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The Determinants of Regional Migration in Great Britain: 
A Duration Approach 
 
Using data from the first fourteen waves of the British Household Panel Survey, we estimate 
a discrete duration model of interregional migration in Great Britain. By exploiting 
retrospective information on residency we control for late entry as well as unobserved 
heterogeneity. We find considerable duration dependence in region of residence in the raw 
data, most but not all of which disappears when controlling for observable and unobservable 
differences between individuals. Older workers are less likely to switch region while the better 
educated are more mobile. There are also some differences between males and females in 
their likelihood to migrate. 
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sample have since  been  interviewed annually. The BHPS  follows  individuals who 
move  residence  and  the  extensive  questionnaire  on  labour  market  and  personal 
characteristics captures individuals' circumstances both pre­ and post­migration. The 
panel  nature  of  the  survey  thus  enables  the  construction  of  detailed  histories  for 
individuals. 
To investigate the determinants of migration, our analysis uses the first 14 waves of 
the  BHPS  (1991­2004).  We  exclude  students,  the  retired,  and  those  in  the  armed 
forces, because migration for these groups is unlikely to be for labour market reasons. 
Our  sample  consists,  therefore,  of  those  aged  16­64  who  are  either  employed  or 
unemployed/inactive. Throughout we analyse males and females separately. 
Each individual is interviewed once a year (at a date that varies from year to year). 





















not  possible.  In  their  initial interview,  respondents  are  asked  how  long  they  have 
resided at their current address. This provides us with elapsed duration at their current 






her  elapsed  duration  is  measured  from  age  16  or  time  completed  education.  For 
someone who has moved since turning 16 or completing her education, we observe 
duration as the number of years at the current address. We define the elapsed duration 
of individual i's first spell when first observed in the BHPS as  1  i  a  . Thus, for many 
individuals,  their  first  spell  is  left­truncated,  as  it  starts  before  1991,  and  1  1 >  i  a  . 
Individuals whose first spell starts in 1991 or later are not left­truncated, defined by 
1  1 =  i  a  . The econometric methodology below needs to distinguish between these two 
sub­samples of individuals. Of 6,266 females and 5,986 males, 3,771 females and 
3,381 males have left­truncated first spells. The sample of left­truncated first­spells is 




Figure  1  gives  six  stylised  examples  of  individuals  in  our  data.  The  first  four 
individuals have left­truncated first spells. The other two are new to the labour force, 
starting  either  in  1991  (the  `mature  student')  or  later  than  that  (the  `16­year­old 
entrant'). 
The  duration  of  the  individual's  first  spell  is  denoted  1  i  a  .  Thus,  for  an  individual 
whose first spell starts in 1991, and finishes in 1992 (maybe because they migrate), 
then  1  1 =  i  a  ,  2  1 =  i  a  , and so the number of  years the first spell  is observed  in the8 











Some individuals have more than one spell. The duration in spell s is denoted  is  a  . 
Consider the `migrant' in Figure 1. The last year observed in his first region is 1998 
and  so  8  1  1  1  =  +  -  i  i  a  a  .  The  duration  of  his  second  spell  is  .  6  2  =  i  a  In 
general,  m  a  a 





indicator  variables:  1  =  i  m  if  an  individual  migrates  and  1  =  i  c  if  the  spell  is9 
completed. A completed spell can either end in migration  )  1  ,  1  (  =  =  i  i  m  c  or attrition 
)  0  ,  1  (  =  =  i  i  m  c  ; otherwise the spell is right­censored  )  0  (  =  i  c  . In Figure 1, four spells 
are right­censored. Attrition is denoted by  and migration by  . In the data, there are 
2,359 censored male spells and 2,642 censored female spells. From the completed 
spells,  we  can  compute  the  raw  hazard  rate  to  completing  a  spell,  which  is 
4,603/39,569=0.116  for  men  and  4,821/44,366=0.109  for  women.  Of  the  4,603 
completed male spells, 677 finish as a migration (14.7%); for females, these figures 
are 4,821, 722 and 15.0% respectively.  As 14.7% out these 4,603 completed male 
spells  end  up  in  a  migration,  the  raw  hazard  to  migration  for  men  is 
677/39,569=1.71%.  For women it is 722/44,366=1.63% because 15.0% of completed 
spells end up as a migration. 















To  summarise,  spell s  for  individual i  is  characterised  by  the  following  vector of 
information: 
2 
)  x  ,  ,  ,  ,  (  is  is  is  is  is  c  m  a  a  .  7  ,...,  1  =  s 
For  all  spells  apart  from  the  first,  1  =  is  a  ,  and  1  1 =  i  a  if  the  individual  enters  the 
sample in 1991 or later.  is  x  represents all observed covariates, which can potentially 
vary over the elapsed duration of the spell and by calendar time. Each spell comprises 
1  +  -  is  is  a  a  rows (years) of data. 
By  cross­tabulating  completed  duration  is  a  with  whether  or  not  the  individual 
migrates  is  m  , and computing the proportion of spells that end with a migration for 





she  is  to  migrate.  Said  differently,  the  raw  hazards  exhibit  negative  duration 
2 Just one male has 7 spells.11 
dependence. Assuming durations are drawn from a Weibull distribution, the estimated 
Weibull  parameter a  is  estimated  to  be  0.382  and  0.321  for  males  and  females 
respectively.  (See  Section  4  below  for  details.)   The  raw  Weibull  hazard  is  also 
plotted  in  Figures  2  and  3.  Below,  we  use  duration  modelling  techniques  to  see 
whether this observed duration dependence  is genuine (individuals get locked into 
regions  as  they  get  older  because  of attachments  to  jobs,  schools,  houses  etc)  or 
because we are observing sample selection in that some individuals with particular 
configurations  of  observable  and  unobservable  characteristics  are  able  to  migrate 
more easily or  want to migrate to find better labour­market opportunities. 
The  covariates  used  in  our  analysis  relate  to  an  individual's  age,  housing  tenure, 




















In  this  section,  which  draws  heavily  on  Andrews  et  al.  (2007),  we  describe  the 
appropriate  econometric  methods  for  modelling  the  probability  that  an  individual 
migrates as a function of elapsed duration, controlling for observed covariates and 
unobserved  heterogeneity.  Our  data  comprise  an  unbalanced  panel  of  individuals 
t  N  i  ,...,  1  =  observed annually  .  14  ,...,  1  =  t  (Recall that  1  =  t  is Wave 1 or 1991.) Each 
individual has a number of `spells' residing in a different regions, where there are  is  a 
years  in  spell  s .  The  appropriate  econometric  framework  is  that  of discrete­time 
duration models, because an individual may migrate at any point between the date of 
interview in year t and the day before they are interviewed in year  1  +  t  , but we do 
not observe the precise date on which this happens. 
The fundamental concept in modelling the determinants of migration decisions is the 
hazard  function.  The  hazard  for  individual  i  in  spell  s ,  ais  h  ,  is  defined  as  the 
probability that an individual migrates at elapsed duration a, conditional on having 
survived to elapsed duration  1  -  a  :13 
)  ,  x  (  /  )  ,  x  (  )  |  Pr(  )  ,  x  (  i  1  i  i  i  a  i  a  i  i  i  a  u  S  u  f  a  A  a  A  u  h  -  =  ‡  =  =  i  a  a  ,...,  2  ,  1  =  . 
Here, suppressing the spell subscript s  for clarity,  i  A  is the latent duration in spell s 
of individual i,  i  x  is a vector of observed covariates,  i  u  is a (‘frailty’) term capturing 
all unobserved heterogeneity,  )  ,  x  (  i  i  a  u  f  is the probability of observing duration a , 
and  )  ,  x  (  i  1  i  a  u  S  -  is  the  probability  of  surviving  to  duration  1  -  a  .  The  explicit 
dependence  of  a  h  ,  a  f  and  a  S  on  the  vector  of  observable  covariates  and  the 
unobservable emphasises the point that the hazards for all individuals would be the 
same if they had the same (un)observable characteristics. Recall that we denote the 
completed  duration  for  individual  i  as  i  a  .  Also  recall  that,  for  about  half  the 
individuals in the sample (3,381 men and 3,771 women), we have delayed entry for 
their first spell (i.e.  1  >  i  a  ). Our econometric methods need to take account of this 
delayed entry. We also need to deal with the more common problem that the sample 
ends before an individual completes his first spell, that  is right­censoring  )  0  (  =  i  c  . 
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)  ,  x  (  1  log 
)  ,  x  (  1 
)  ,  x  ( 
log  log  .                     (1) 
Recall that the indicator variable  i  m equals unity if an individual migrates and zero 
otherwise.  Effectively,  we  have  an  independent  competing  risks  model,  where 
completed spells  )  1  ,  0  (  =  =  i  i  c  m  are grouped together with the right­censored spells 
(  0  =  i  c  ). The likelihood for an individual who migrates at observed duration  i  a  is 
i  i  a  i  a  i  i  i  h  h  h  h  ,  1  ,  2  ,  1  ,  )  1  )...(  1  )(  1  (  -  -  -  -  , whereas the likelihood for a individual who does not 
migrate at observed duration  i  a  is  )  1  )...(  1  )(  1  (  ,  2  ,  1  ,  i  a  i  i  i  h  h  h  -  -  -  . Here,  a  i  h ,  is short­hand 
for  )  ,  x  (  i  i  a  u  h  .  (Suppose  that,  in  Figure  1,  we  observe  the  first  spell  of  the  third 
individual  from  entry  into  the  labour  force,  then  her  likelihood  is 
14  ,  3  13  ,  3  1  ,  3  3  )  1  )...(  1  (  h  h  h  L  -  -  =  .) 
A standard approach  for estimating this  model  is to expand the data so that each 
individual contributes  i  a  rows per spell. Define a binary indicator variable  ia  y  which 
equals  zero  unless  it  is  the  last  year  individual  i  is  observed  (  i  a  a =  )  and  the 
individual migrates (  1  =  i  m  ).  (For the third individual in Figure 1, she would have 14 
rows of  data,  with  a  y  3  as {  }  1  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  ,  0  .)  We  can  then write  the  log­ 
likelihood for this sub­sample as 
[  ]  {  }  ￿￿
= 




i  i  a  ia  i  i  a  ia 
i 
u  h  y  u  h  y  L 
1 




)  x  exp(  )  (  )  ;  (  0  u  t  h  x  t  h  +  =  b  ,  (3) 
where t represents elapsed duration, continuously measured, and  )  (  0  t  h  is the baseline 
hazard. Under this assumption, the discrete hazard turns out to be the complementary 
log­log link function: 
)]  x  exp(  exp[  1  )  ,  x  (  i  a  ia  i  i  a  u  u  h  +  +  -  -  =  g  b  i  a  a  ,..,  2  ,  1  =  .  (4) 
The  a  g  terms  are  interpreted  as  the  log  of  the  non­parametric  piecewise  linear 
baseline  hazard:  a  g  =  log  a  h  0  .  a  g  are the  parameters  on  a  full  set  of  dummies  for 
elapsed  duration  ,...  2  ,  1  =  a  The  notation  ia  x  explicitly  acknowledges  that  the 
covariates may vary with elapsed duration or calendar time. An element of the vector 
b  is interpreted as follows: a small change in  k  x  results in a small change in the log­ 
hazard of  k  b  if  k  x  is a continuously measured covariate. If  k  x  is a binary covariate, 




1  -  a  ala  with  .  0  ,  0  >  >  l  a  It follows 
that 
a  a  h a  a  log  )  1  (  )  log(  )  log(  log 
1 
0  -  +  =  =  = 
-  a  al  al  g 
a 
i  a  a  ,...,  1  =  . 
Substituting into Equation (4) and absorbing log  )  (al  into the constant gives: 
)]  log  )  1  (  x  exp(  exp[  1  )  ,  x  (  i  ia  i  i  a  u  a  u  h  +  -  +  -  -  =  a  b  i  a  a  ,...,  1  =  .  (5)16 
Instead of there being a complete set of duration dummies, there is a single variable 
a  log  recording elapsed duration for individual i. Testing the restrictions imposed by 
this  parametric  distribution  on  the  unrestricted  non­parametric  hazard  is 
straightforward. 
We  now  deal  with  the  problem  of  late  entry.  As  noted,  7,152  individuals  in  our 
sample have left­truncated first spells (  1  >  i  a  ), and so have already been at risk of 
migrating for some time, depending on their duration. The implication of this is that 
one is more likely to observe long rather than short durations. This is a classic sample 
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L  )  ,  x  (  1  log 
)  ,  x  (  1 
)  ,  x  ( 
log  log  (6) 
and, amending Equation (2), the log­likelihood is also written
[  ]  {  }  ￿￿ 
= 




i  i  a  ia  i  i  a  ia 
i 
i 
u  h  y  u  h  y  L  )  ,  x  (  1  log  )  1  (  )  ,  x  (  log  log  .  (7) 
This is very similar to the standard expression, except that the summation runs from 
the duration of the individual when she enters the data. (Because the first spell for the17 
third  individual  in  Figure  1  survived  to  Wave  1  of  the  BHPS,  her  likelihood 




1  =  a  to individuals whose recorded completed duration is a long time. This comes 
about by knowing how long time each individual resides in the current region, rather 









The  possibility  that  the  baseline  hazard  comes  from  a  Weibull  seems  a  distinct 
possibility,  and  this  considerably  makes  estimation  easier,  there  being  far  fewer 
parameters. 
It  is  well­known  that  estimating  a  model  with  covariates,  but  ignoring  the 
unobservable, will  bias the estimates of the baseline hazard, even  if  i  u  and  i  x  are 
(statistically) independent. This means that the heterogeneity needs integrating out:18 
￿  ￿  ￿ 
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i  i  a  du  u  f  u  h  u  h  L 
i 
i  i 
ia  ia  )  (  ))  ,  x  (  1  (  )  ,  x  (  log  log 
1  (8) 
where  )  (  i  u  u  f  is  the  density  of  i  u  .  There  are  three  choices,  all  standard  in  the 
literature.  The  first  is  to  assume  that  )  log(u  is  Gamma  distributed,  from  which  a 
closed­form  solution  is  obtained  (Meyer,  1990).  Alternatively,  if  u  is  Normally 




Notice  that  equation  (8)  remains  valid  even  with  left­truncated  data  (Wooldridge, 
2002, pp.704). 
IV.  Results 
For males  and  females  we  can  estimate  either  a  non­parametric,  piece­wise  linear 
baseline  hazard  or  a  Weibull  baseline  hazard.    Given  these  choices,  we  can  also 







samples  and/or  models  with  a  high  number  of  parameters  (even  with  a  Weibull 
baseline hazard). The variance of the unobserved heterogeneity term was significantly19 
different  from  zero  for  both  males  and  females. 
3 Thus  our  preferred  specification 
corresponds to equations (5) and (8). The estimated parameters from this model are 
reported in Table 2. 




duration  dependence  in  the  observed  data  –  the  sample  becomes  increasingly 
dominated  by  worse  individuals,  whose  exit  rates  are  lower,  as  elapsed  duration 
evolves.    This  argument  applies  to  both  observable  and  unobserved  differences 
between individuals.  When we consider migration, that is leaving a region rather than 
exiting  unemployment,  the  distinction  between  better  or  worse  individuals  is  less 
relevant because, while leaving unemployment is generally seen as a good thing, there 
is no presumption that leaving a region is necessarily to an individual’s advantage. 
Nevertheless, there will exist some  individuals  who  might be expected to migrate 
more quickly – “footloose” or “dynamic” individuals perhaps – hence, whether there 








0.610,  respectively.    In  addition,  when  we  control  for  observed  covariates  and 
unobserved heterogeneity, the hazard becomes very flat, with a  estimated as 0.888 
and  0.790  respectively.  However,  both  these  parameters  are  estimated  to  be 






























females,  the  migration  hazard  falls  with  age.    This  is  a  common  finding  in  the 
literature, and is one obvious explanation as to why raw hazards decline much more 
quickly than their conditional counterparts (Figures 2 and 3). The inclusion of age 
alone reduces the rate of duration dependence from  382  .  0  =  a  to 0.534 for males and 
from  321  .  0  =  a  to 0.470 for females. There are many reasons why older individuals 
are  less  likely  to  migrate  as  they  get  older.  The  first  is  the  rising  non­pecuniary 
migration  costs  associated  with  the  investment  in  social  and  family  networks that 
individuals make when they live in the same area for an extended period of time. 

















children,  the  quality  of  their  social  networks  and  their  educational  progress.  In 




































the  hazard  for  females  by  26%  (0.300  log­points).  One  might  expect  mortgage 
holders to exhibit higher migration rates since they have the potential funds available 
to  facilitate  a  move,  however  the  early  1990s  recession  plunged  many  mortgage 
holders  into  negative  equity  (Gentle  et  al.  (1994)  estimates  as  many  as  21%). 
Furthermore, the amount of home repossessions during this time escalated (Malpass 
and  Murie,  1994),  which  would  have  restricted  migration.  Moreover,  since  the 
recession,  house  prices  have  increased  at  an  unprecedented  pace,  which  makes 



















(0.383  log­points)  higher  than  men  employed  in  manual  occupations.    This  is 
statistically significant at conventional levels, however there is no significant effect 
for women. Manual workers have previously been  found to have  lower  migration 
rates  (Hughes  and  McCormick,  1994)  and  this  may  be  the  effect  of  local  labour 
market specialisation – manual workers are likely to have skills much more industry­ 











will  have  lower costs of  moving since they will not be forfeiting a wage and are 
expected to move to a more prosperous region where employment is more likely. 
If individuals migrate to improve their economic well­being (pay and job prospects), 
one  would  expect  that,  on  average,  individuals  migrate  towards  the  better 
performing/rewarding markets. In the literature, these effects are typically captured 
using  regional  unemployment  and/or  vacancy  rates,  regional  wages  and  regional 
house prices (see McCormick, 1997, for example). The effect of wages is generally 
found to be in the direction one would expect (from low wage to high wage regions, 






rates  is  also  found  to  have  a  different  sign  depending  on  study.  House  price 
differentials have typically been found to work in the direction expected, with Hughes 




reflect regional differences  in price  levels, as well as differences  in  housing costs 
between regions.  The results suggest that real wages have no significant effect on 
migration, though the estimated coefficients are negative (­0.432 for males and ­0.27827 
for  females)  as  predicted. The  effect of  labour market tightness  is  significant  and 
correctly signed for males (­0.627) but insignificant and negative for females (0.046). 
A potential problem with these two aggregate variables, however, is that they exhibit 





the  estimates  tell  us  whether  or  not  migration  is  pro­cyclical,  controlling  for 









2004.  Because  there  are  no  longitudinal  datasets  that  follow  individuals  and/or 
households over long periods (literally, decades), there are very few duration models 







individuals’  observable  and  unobservable  characteristics,  but  some  duration 
dependence still persists.  Compared with the effects of other covariates,  it is  not 






















more  migration  in the near future. On the other hand,  if the workforce gets older 
simply because the population is aging, then migration rates might be lower. 
Throughout, we have modelled males and females separately.  There are some clear 
differences  in  males’  and  females’ decisions  to  migrate,  relating  to  the  effects  of 
housing tenure,  job status, spouse characteristics, and duration dependence. Future 
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Number Migrations (a) (m=1,c=1)  677  722 
Number Migrants (b)  511  544 
Sample Size Person­Year (c)  39,569  44,366 
Sample Size Persons (d)  5,986  6,266 
Migration Rate (Person­Year) (a/c)  1.71  1.63 






Table 2 Hazard tomigration, Weibull baseline hazard, Gaussian mixing 
Estimates  Sample % 
Males  Females  Males  Females 
Migration Rate  1.7  1.6 
Log(Duration)  ­0.112  (0.057)**  ­0.210  (0.055)**  10.8^  11.4^ 
Age 18­19  0.361  (0.298)  ­0.008  (0.287)  2.9  2.6 
Age 20­23  0.286  (0.282)  ­0.136  (0.266)  7.9  7.8 
Age 24­29  ­0.268  (0.293)  ­0.444  (0.270)  15.5  15.9 
Age 30­37  ­0.436  (0.300)  ­0.532  (0.277)*  22.3  22.9 
Age 38­49  ­0.785  (0.309)**  ­0.954  (0.290)**  29.1  29.5 
Age 50+  ­0.980  (0.341)**  ­1.170  (0.321)**  20.5  20.0 
Mortgag(e Holder  ­0.021  (0.148)  0.109  (0.147)  63.7  60.9 
Council Tenant  0.030  (0.183)  ­0.300  (0.177)*  14.2  17.2 
Private Rent Unfurnished  0.433  (0.207)**  0.340  (0.201)*  3.9  4.0 
Private Rent Furnished  0.587  (0.178)**  0.499  (0.183)**  4.2  3.3 
Employed   (Non Manual)  0.383  (0.110)**  ­0.071  (0.122)  48.2  54.4 
Unemployed  0.610  (0.149)**  0.130  (0.192)  8.8  24.5 
Maternity/Family Care  1.790  (0.230)**  0.523  (0.139)**  1.1  20.8 
Higher Degree  1.354  (0.266)**  1.204  (0.260)**  3.0  2.1 
Degree  1.090  (0.188)**  0.936  (0.166)**  19.6  16.6 
A­Level  0.877  (0.181)**  0.657  (0.166)**  22.8  17.1 
GCSE  0.452  (0.176)**  0.282  (0.149)*  33.4  39.5 
1 Child  ­0.171  (0.124)  ­0.315  (0.115)**  19.5  22.4 
2 Children  ­0.027  (0.147)  ­0.206  (0.134)  15.7  17.5 
3+ Children  ­0.396  (0.235)*  ­0.369  (0.200)*  6.0  7.1 
Like To Move  0.750  (0.090)**  0.860  (0.088)**  40.8  39.3 
Like Area  ­0.409  (0.122)**  ­0.458  (0.110)**  92.0  90.9 
Spouse (Unemployed)  0.200  (0.142)  ­0.348  (0.143)**  19.8  15.4 
Spouse Employed (Full­Time)  ­0.037  (0.119)  ­0.379  (0.099)**  31.1  54.6 
Spouse Employed (Part­Time)  ­0.309  (0.171)*  ­0.095  (0.254)  20.9  2.4 
Log(Labour Market Tightness)  ­0.627  (0.286)**  0.046  (0.279)  0.165^ 
Log(Real Wage)  ­0.432  (0.481)  ­0.278  (0.435)  0.005^  0.004^ 
Constant  ­8.873  (2.867)**  ­4.609  (2.694)* 
N (Person­Year)  39,569  44,366 
Log­Likelihood  ­2976.702  ­3214.327 
r  0.418  (0.037)**  0.390  (0.036)** 
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Late entry, right censored 
Late entry, retires 
0  ,  0  ,  17  ,  4  1  1  1  1  =  =  =  =  c  m  a  a 
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Data  Source:  New  Earnings  Survey,  Annual  Survey  of  Hours  and  Earnings, and  Halifax  Building 
Society 
Figure 7 Weibull Age Hazards 
Predicted hazard rates obtained holding all covariates (except age) at their mean values39 
Figure 8 Weibull Year Hazards (no aggregate variables) 
Predicted hazard rates obtained holding all covariates (except year) at their mean values